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ニューラルネットワークに基づく　
パノラマ画像を用いたカメラ位置姿勢推定

花崎厚年1 内山英昭1 島田敬士1 谷口倫一郎1

概要：本稿では，パノラマ画像に対する入力画像のカメラの位置姿勢 (平面射影行列)を推定する手法を提
案する．提案手法では，DNNに基づくクラス識別を用いた入力画像のパノラマ画像上での位置推定と，入
力画像とパノラマ画像間の画像の位置合わせを組み合わせることで，高精度な平面射影行列の推定を実現

する．初めに，パノラマ画像を矩形領域に分割して構築した視点クラスを定義し，各視点クラスの画像領

域に対して様々な平面射影変換に基づく学習用画像群を生成する．次に，生成した画像群と視点クラスの

対応を DNNに訓練させ，入力を画像，出力を視点クラスとする DNNを構築する．入力画像に対する平面
射影行列推定では，初めに訓練させた DNNを用いて入力画像の視点クラスを推定する．次に，視点クラ
スの位置を初期値とし，最適化に基づく入力画像とパノラマ画像間の画像の位置合わせを行うことで，平

面射影行列を高精度に推定する．実験では，各視点クラスの画像群生成方法と視点クラスの推定精度の関

係を定量的に評価し，本手法の制約を考察する．
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1. はじめに

デバイスの位置姿勢推定技術は，仮想現実感 (VR)や拡張

現実感 (AR)を実現するための重要な要素である [12, 16]．

VRにおけるヘッドマウントディスプレイの位置姿勢算出

では，慣性センサから得られる加速度と角速度を用いるこ

とで 3自由度の位置姿勢を算出し，頭部の移動に応じた空

間描画を実現している [26]．ARにおいては，カメラを用

いて 3次元位置と 3次元姿勢の計 6自由度の位置姿勢を算

出することで，幾何学整合性の保たれた AR表示を行うこ

とができる [9]．屋外環境のようにカメラと物体の距離が

遠い場合，その遠景を平面に近似し，平面射影行列に基づ

く AR表示も行われている [13,25]．この場合，平面射影行

列を算出するための参照画像として，複数のカメラや魚眼

カメラ，全方位カメラを用いて作成されたパノラマ画像を

利用する枠組みが提案されている [14, 28]．この枠組みで

は，ARで表示する情報をあらかじめパノラマ画像上の画

素と関連付け，一般的なカメラを用いて撮影された入力画

像に対する AR表示を行っている．しかし，この枠組みで
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は，特徴点マッチングを利用して入力画像とパノラマ画像

の対応付けを行うため [3,15,21]，パノラマの解像度が高く

なるにつれて計算コストが高くなるとともに，算出される

カメラの位置姿勢の精度が低下することが問題であった．

本稿では，ディープニューラルネットワーク (DNN)を

利用し，パノラマ画像上に対する入力画像の位置姿勢（平

面射影行列）を推定する手法を提案する．DNNを用いる

ことで，特徴点マッチングを行わず，パノラマ画像の解像

度に関係なく，一定の処理速度で推定を可能とする手法を

構築できる．提案手法の基本的なアイデアは，パノラマ画

像からあらゆる平面射影行列の画像を合成して DNNに訓

練し，入力画像の平面射影行列を DNNを用いて推定する，

といった枠組みである．しかし，平面射影行列の算出を回

帰問題として解く場合，学習時の誤差が大きいまま収束す

る，といった傾向が予備実験によって確認できた．そこで，

回帰問題として解くのではなく，DNNによるクラス識別

と最適化に基づく画像の位置合わせを組み合わせ，高精度

なカメラ位置姿勢を算出する手法を提案する．初めに，パ

ノラマ画像を矩形領域に分割し，各領域を 1クラスとした

視点クラスを定義する．次に，各視点クラスの画像とその
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クラスの対応を DNNに訓練させることで，入力画像が与

えられた場合に，その視点クラスを推定する DNNを構築

する．各視点クラスは格子状に配置された矩形領域である

ため，推定された視点クラスの位置は入力画像に対する大

まかな位置姿勢である．そこで，入力画像とパノラマ画像

間で最適化に基づく画像の位置合わせ行うことで，パノラ

マ画像に対する入力画像の平面射影行列を高精度に推定す

る．実験では，視点クラスを生成するときのパラメータに

関して定量的に評価し，本手法の制約を述べる．

2. 関連研究

複数の参照画像をデータベースとして利用したカメラの

位置姿勢推定には，機械学習に基づく画像検索技術が用い

られる [22]．初めに，3次元空間と関連付けられた各参照

画像を Bag of Visual Wordsなどの特徴ベクトルに変換する

ことで，特徴空間を構築する．次に，位置姿勢を推定する

入力画像も同様に特徴ベクトルへと変換し，類似する特徴

ベクトルを特徴空間から検索することで，対応する参照画

像を算出する [5]．この算出は，一般に最近傍探索の手法

を利用して実現される [18]．最後に，入力画像と検索され

た参照画像の間で特徴点マッチングを行うことでカメラの

姿勢姿勢を高精度で算出する [3, 15, 21]．

前述したカメラの位置姿勢推定問題に対し，DNNを用い

た手法も提案されている [10, 17, 27]．これらの手法に共通

することは，画像をカメラの位置姿勢へと射影する関数を

学習する，といった枠組みである．すなわち，学習用デー

タセットとして，カメラの位置姿勢推定を行う 3次元空間

の多数の画像とその真値となるカメラの位置姿勢の組を用

意し，DNNを訓練する [10]．これにより，学習を行った 3

次元空間において，学習に用いられた視点と異なる視点の

画像が入力された場合にも，そのカメラの位置姿勢を推定

することが可能となる．従来より行われてきた人による特

徴量の設計と比較し，DNNでは学習用データセットから

識別に適した特徴を自動的に学習するといった点が特徴と

して挙げられる．すなわち，DNNに基づく手法は，人が

設計した特徴では認識できないようなテクスチャの場合に

も，それを識別するための特徴を自動的に学習し，高精度

な認識を実現している [2, 7, 19]．例えば，異なる季節に撮

影された画像間の対応付けも可能としている [1]．

3. 提案手法の概要

図 1と図 2に，提案手法の概要と手法の流れを示す．提

案手法では，パノラマ画像を参照画像とし，入力画像のパ

ノラマ画像に対する平面射影行列を算出することを目的す

る．次章以降で述べるように，カメラの位置姿勢を推定す

る際，入力画像のパノラマ画像上での大まかな位置をDNN

によるクラス識別を用いて算出する．このために，パノラ

マ画像を矩形領域に分割し，各領域を 1 クラスとした視

表 1: 予備実験の結果
解像度 (pixel) 訓練画像に対する誤差 (pixel)

8192×700 70.3

4096×350 48.4

点クラスを定義した画像データベースを構築する．次に，

DNNで算出した位置を初期値とし，入力画像とパノラマ

画像間で最適化に基づく画像の位置合わせ [8]を行うこと

で，高精度な平面射影行列を算出する．

参照画像として利用するパノラマ画像は，一般的なカメ

ラで撮影した画像列から合成したり，広い画角のカメラ

を用いることで取得できる．今回は，一般的なカメラを回

転体の上に設置して撮影した画像群を，Image Composite

Editor*1を用いてパノラマ画像を作成した．なお，カメラ

の位置姿勢推定を行う入力画像は，一般的なカメラにより

撮影した画像とする．

提案手法は，DNNによる回帰，つまり画像を入力とし，

パノラマ画像に対する平面射影行列を出力する，といった

手法ではなく，クラス識別を用いた手法である．これは，

回帰の学習を行った際，誤差が大きいまま収束するといっ

た傾向が見られたからである．予備実験として，Detoneら

と同様に DNNの出力を平面射影行列となるような学習を

行った [7]．この実験では，パノラマ画像上の 4点をラン

ダムに選択して画像を切り出して入力とし，4点の座標を

出力させるように，DNNに訓練させた．しかし，表 1に示

すように，損失関数の値が収束した場合においても，訓練

画像に対する平均誤差の値が画像の幅の 10%ほどとなっ

た．この結果より高精度な平面射影行列の推定を行うため

に，次章以降で説明するように，カメラの位置姿勢をクラ

ス識別問題として解く手法を提案する．

4. 視点クラスの構築

機械学習によるクラス識別手法を用いてカメラの位置姿

勢推定を解くために，視点クラスを定義し，クラス識別を

用いて入力画像が含まれる視点クラスを算出する．パノラ

マ画像を重複のある矩形領域に分割し，各領域を 1クラス

とした視点クラスを設定する．さらに，各視点クラスには，

対応する領域周辺の画像に対して様々な平面射影変換を適

用した画像を合成することで，視点変化に頑健な認識を実

現するためのデータを生成する．

視点クラスの矩形領域の設定方法を図 3に示す．視点ク

ラスに属する画像は (w+2r)× (h+2r)の領域から様々な

平面射影変換を用いて合成する．このとき，w×hは DNN

の学習に用いられる画像サイズであり，rにより視点クラ

スのサイズが決定する．様々な平面射影変換の画像を合成

*1 https://www.microsoft.com/en-us/research/

product/computational-photography-applications/

image-composite-editor/

2ⓒ 2017 Information Processing Society of Japan

Vol.2017-CG-168 No.27
Vol.2017-DCC-17 No.27

Vol.2017-CVIM-209 No.27
2017/11/9



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

(a)参照画像

(b)入力画像 (c) DNN による視点クラス推定 (d)画像の位置合わせによる高精度化

図 1: 提案手法の概要
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図 2: 提案手法の処理の流れ

する際，図 4で示すように，画像の各 4頂点の 2r×2r の

範囲からランダムに一点選択する．次に，選択された領域

を平面射影行列を用いて w×hに変換する．各視点クラス

の間隔は，上下または左右に 2rである．つまり，rの値に

よってパノラマ画像上の視点クラス数が決定される．視点

クラスの数 cは以下の式で計算される．

c =
wp −w

2r
×

hp −h
2r

(1)

ここで，wp,hp はそれぞれパノラマ画像の幅および高さ

を表す．rの違いによる視点クラスの違いの例を図 5に示

す．7章に述べる実験においては，w = 224,h = 224とし，

wp = 4096,hp = 350とした．これにより，r = 10,20,30の

ときの視点クラス数は，以下のように計算される．

128(r = 30) =
4096−224

2×30
× 350−224

2×30
, (2)

288(r = 20) =
4096−224

2×20
× 350−224

2×20
, (3)

1158(r = 10) =
4096−224

2×10
× 350−224

2×10
. (4)

5. DNNを用いた視点クラス推定

前述した視点クラスとその領域から合成された画像群の
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図 3: 各視点クラス領域の設定方法

対応を DNNを用いて学習する．近年，様々な DNNモデ

ルが提案されている中，提案手法では屋外環境におけるカ

メラの位置姿勢推定を目標としているため，日時により異

なる屋外環境に対しての頑健な認識を実現している DNN

モデルを参考とした．従来手法において，DNNの上層の出

力を特徴量として用いた場合，下層と比べて F値が高いこ

とや [23]，複数の畳み込み層の出力を統合して全結合層の

入力とすることで高精度な認識を実現できること [1]，が

報告されている．提案手法では，これらの DNNモデルに

基づくネットワーク構造を構築する．

図 6に提案手法で用いる DNNモデルを示す．このモデ

ルは [1]を基にしており，上層の出力を統合することで環

境の変化に頑健な認識の実現を目指している．各ユニット

は畳み込み層，ReLUおよびプーリング層から構築される．

中間の 3つのユニットは同じサイズの畳み込み層とプーリ

ング層から構築され，出力は統合されて全結合層に入力さ

れる．最終層はソフトマックス層であり，各視点クラスの

確率を出力とする．図 7に，入力画像に対して得られる上

位 k個の視点クラスの出力結果の例を示す．なお，入力の

RGB画像のサイズは，224×224とする．

DNN の訓練に用いる最適化手法は Adam [11] とした．

損失関数にはクロスエントロピーを使用し，初期訓練率を

1.0×10−4 に設定する．訓練する際は，用意した訓練画像
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図 4: 各視点クラス領域から合成した学習用画像

図 5: 視点クラスの中心座標の可視化（上から r = 10,20,30）

から視点クラスごとに 10枚ランダムに選択し，選んだ画

像群で一度に訓練する．訓練に用いる画像にはあらかじめ

RGBの各チャンネルに対して正規化する．画像を全て訓

練するまで前述の処理を繰り返す．

6. 画像の位置合わせを用いた高精度化

DNNは入力画像のパノラマ画像上における視点クラス

を確率付きで出力する．しかし，図 7に示すように，最も

確率の高い視点クラスが常にパノラマ画像上の正しい位置

になるとは限らない．そこで，上位 k個の出力に対し，入

力画像とパノラマ画像間で最適化に基づく画像の位置合

わせを適用し，最も位置合わせの類似度が高い結果を出力

する．

上位 k個の位置に対し，Evangelidisらが提案した色強度

に基づく画像の位置合わせを適用する [8]．この位置合わせ

手法では，平面射影行列を変換パラメータとした最適化を

行っている．初めに，各視点クラスの位置に対し，パノラ

マ画像から視点クラスの周辺領域を選択する．次に，図 1

に示すように，パノラマ画像から選択された画像と入力画

像の間で画像の位置合わせを行う．最後に，位置合わせの

結果の相関が最も高いものを選択する．これにより，適切

な視点クラスを選択するとともに，平面射影行列を高精度

に推定できる．

7. 実験

7.1 評価項目

本稿では，以下の 3つの変数に関する精度評価を行う．

表 2: 評価用 DNNモデルの名前
r

10 20 30

N

100 m1 m4 m7

300 m2 m5 m8

500 m3 m6 m9

• 各視点クラスごとに切り出す訓練画像の枚数 N

• 式 (1)の視点クラスの数を決定する r

• 画像の位置合わせの候補数を決定する k

N,rは上位 kの順位に影響を与えるため，表 2に示すよう

に，r = 10,20,30及び N = 100,300,500のそれぞれの場合

について，DNNモデルを訓練した．

7.2 評価用データセット

視点の変化への頑強性を評価するため，図 8に示すよう

に，複数の地点から撮影を行った．各地点間の距離は約 2m

である．各地点において，回転体に載せたカメラを用いて

30枚ずつ画像を撮影した．図 8の中心地点で撮影された画

像群から訓練用のパノラマ画像を作成し，それ以外の地点

で撮影された画像をテストに利用した．テスト用画像の視

点クラスの真値は手動で作成した．

7.3 結果

DNNによる視点クラス推定の評価方法として，Szegedy

らのように，上位 k個の出力に真値が含まれる確率を算出

した [24]．図 9に表 2で示した DNNモデルの精度を示す．

また，表 3に上位 10位までの結果を利用した場合の精度
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図 6: DNNモデル

図 7: DNNによる入力画像の視点クラス推定の順位
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図 8: 訓練画像およびテスト画像の撮影地点

を示す．

rに注目した場合，r = 10のときの m1, m2, m3の精度が

他より低いことが分かる．これは，視点クラスの密度が高

すぎるために入力画像が真値に近いクラスに推定されるこ

とが原因だと考えられる．画像検索の観点では，真値とな

るクラスを推定する必要があるため，精度が低くなってい

る．しかし，真値に近いクラスを推定できており，推定し

たクラスを初期位置として画像の位置合わせを行うため，

視点クラスの誤差の影響は低減される．r = 30の場合の精

度が最も高いのは，訓練画像が多様な変化やスケールを含

むために見かけの変化に頑健になったからと考えられる．

N に注目した場合，精度に対して大きな差を生じさせて

いないことが分かる．これは，各視点クラスに含まれる画

像が，視点クラスを識別するために十分存在するためだと

考えられる．そのため，理論的にこの変数の値を決定でき

れば，精度の向上や訓練時間の削減につながる．

撮影した画像の地点に注目すると，p1に関して精度が低

くなっていることが確認できる．この結果は，p1のテスト

画像が訓練データベースの画像に対して下側を撮影してし

まっており，テスト画像の一部が訓練できていないことに

起因する．こういった場合にも正しく位置を推定するため

には，Kendallら [10]のように，テスト画像から複数の画

像を切り出してその結果を平均することで推定することが

考えられる．

7.4 失敗例

DNNは入力画像のパノラマ画像上における位置を近似

的に推定するために使用し，画像の位置合わせにより高精

度な平面射影行列の算出を実現した．しかし，図 10に示

すように，障害物により位置合わせが失敗する場合があっ

た．建物の壁，木およびベンチが映っている場合には，撮

影地点の変化により配置が変化し，画像の見かけも大きく

変化する．DNNを訓練する際，大きな変化も学習させた

ため，視点クラスは推定することができた．一方で，射影

変換を用いる画像の位置合わせにおいては配置の変化が原

因となり画像の位置合わせに失敗する場合が存在する．こ

れらは，他の位置合わせ手法を用いることで，この問題を

解決することができる可能性がある [4, 6, 20]．

8. 結論

本稿では，DNNによるクラス識別と画像の位置合わせ

を組み合わせ，入力画像のパノラマ画像に対する平面射影

行列を高精度に推定する方法を提案した．実験を通して，

DNNを用いて視点クラスを識別できることを示し，視点ク

ラスを画像の位置合わせを行う際の初期値として利用する
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図 9: kに対する各 DNNモデルの精度．

表 3: 上位 10位までの各モデルと地点に対する精度 (%)
DNN モデル

m1 m2 m3 m4 m5 m6 m7 m8 m9

地点

p1 10.0 3.3 10.0 10.0 6.6 16.6 20.0 26.6 36.6
p2 23.3 16.6 16.6 63.3 56.6 76.6 73.3 76.6 70.0

p3 36.6 30.0 16.6 80.0 73.3 76.6 80.0 83.3 76.6

p4 26.6 13.3 16.6 50.0 53.3 56.6 50.0 46.6 50.0

p5 33.3 16.6 10.0 66.6 63.3 56.6 70.0 70.0 63.3

p6 20.0 20.0 13.3 40.0 43.3 43.3 56.6 46.6 50.0

p7 26.6 23.3 16.6 76.6 76.6 83.3 73.3 70.0 76.6

p8 23.3 23.3 16.6 60.0 60.0 60.0 70.0 73.3 76.6
平均精度 25.0 18.3 13.7 55.8 54.1 58.7 61.7 61.6 60.8

平均精度 19.0 56.2 61.4

ことで，高精度な平面射影行列を算出できることを示した．

本研究の前提として，対象とした環境は平面に近似でき

ると仮定し，平面射影行列をカメラの位置姿勢として利用

した．しかし，この仮定は近景では成り立たない場合も多

く，実際に画像の位置合わせが失敗する場合もあった．こ

れらの解決法として，パノラマ画像を参照画像として利用

するのではなく，対象空間の 3次元モデルからレンダリン

グされた画像群を参照画像することが考えられる．今後の

方針として，データベースの画像と入力画像の見かけの違

いや，日時による環境の変化に対して頑健になるように手

法を改善していく．
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